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Resumo
No presente artigo, apresenta-se o processo de aquisição do conhecimento em
sistemas especialistas probabilísticos, por meio da Descoberta do Conhecimento
em Bases de Dados (KDD) para a geração de redes bayesianas. Esta pesquisa foi
desenvolvida como um Trabalho de Conclusão do Curso de Ciência da Compu-
tação da Universidade do Extremo Sul Catarinense, e consiste na análise das ver-
sões freeware das seguintes ferramentas de Mineração de Dados em redes bayesia-
nas: Belief Network Power Constructor (BNPC), Bayesian Knowledge Discoverer
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(BKD) e Hugin Expert. Ao final da pesquisa, e por meio da comparação das
ferramentas, optou-se pela utilização do BNPC, por oferecer uma interface intuitiva
e apresentar várias opções de tipos de arquivo para importação de bases de
dados, entre outras vantagens observadas. Na realização de testes com a ferramenta
escolhida, utilizou-se uma base de dados sobre Diabetes Mellitus tipo 2, a partir
da qual foi gerada uma rede bayesiana por meio do BNPC, considerada pela
especialista do domínio de aplicação como adequada.
Palavras-chave: Descoberta do Conhecimento em Redes Bayesianas, KDD,
Mineração de Dados, Sistemas Especialistas Probabilísticos, Base de Conhecimento.
Introdução
Em aplicações baseadas em conhecimento, os sistemas especialistas probabilísticos
foram concebidos para resolver problemas que, geralmente, apresentam incerteza
por aleatoriedade; por exemplo, em casos clínicos, o paciente pode não ser
suficientemente explícito quanto aos sintomas que está sentindo (o que caracteriza
incerteza) e, além disso, pode ocorrer o caso de dois pacientes apresentarem os
mesmos sintomas, e seus diagnósticos serem diferenciados (representando a
aleatoriedade). Nesses sistemas, uma das etapas mais trabalhosas é a da aquisição
do conhecimento, que envolve a interação entre o engenheiro do conhecimento
e o especialista do domínio de aplicação (NASSAR, 2003; BARRETO, 2001).
Nos sistemas especialistas probabilísticos voltados a áreas específicas, como
por exemplo, a médica, considera-se essa etapa trabalhosa no sentido de que
ambos os profissionais envolvidos, tanto da área computacional quanto médica,
despendem muito tempo em reuniões, em que o engenheiro do conhecimento
busca compreender o raciocínio do especialista, o qual deve ser explicitado na
forma de probabilidades, que costumam ser numerosas sendo feitas todas as
combinações possíveis dos diagnósticos apresentados para os sinais e sintomas
que estão presentes na base de conhecimento (STEIN, 2000).
Uma das técnicas utilizadas para facilitar esse processo é a da Descoberta
do Conhecimento em Base de Dados (KDD) para a construção de redes bayesianas
(RB) (VELLASCO; LOPES, 1999), podendo-se, com ela, diminuir o tempo
despendido nessa interação, no que se refere ao desenvolvimento de redes
bayesianas, criadas para servir como base de conhecimento em sistemas
especialistas probabilísticos.
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Na linha definida para a presente pesquisa, utilizou-se um algoritmo (por
meio de uma ferramenta) para a realização da extração de conhecimento de uma
base de dados médica, a fim de gerar automaticamente uma rede bayesiana. A
intermediação de um especialista possibilitou uma maior contribuição ao processo
de extração de conhecimento da base de dados. Assim, para alcançar tal objetivo,
foram analisadas as ferramentas BNPC (CHENQ, 2003), BKD (BAYESWARE,
2004) e Hugin (HUGIN, 2004) para aprendizagem em redes bayesianas, quando
se buscou aplicar uma delas a um estudo de caso em uma base de dados médica
sobre a prevalência de Diabetes Mellitus tipo 2, doença definida como o foco
desta pesquisa, em sete bairros de Criciúma: Rio Maina, São Sebastião, Mineira
Velha, Renascer, Laranjinha, São Luiz e Boa Vista.
Metodologia
O presente trabalho consistiu na aquisição do conhecimento por meio da
Descoberta do Conhecimento em Bases de Dados (KDD) para a construção de
Redes Bayesianas (RB), a partir da base de dados sobre Diabetes Mellitus tipo 2,
de forma a auxiliar na prevenção ao desenvolvimento de compli-cações em pessoas
que já possuem essa morbidade.
Em termos de fundamentação metodológica, iniciou-se com a revisão
bibliográfica voltada às técnicas de Inteligência Artificial, especificamente no que
diz respeito ao paradigma simbólico e à construção de sistemas especialistas
probabilísticos que utilizam o Teorema de Bayes, freqüentemente usado na
realização de estimativas de probabilidades.
O Teorema de Bayes é utilizado para modelar a Base de Conhecimento.
Uma das formas de se obterem resultados é a automatizada, que se realiza por
meio de algoritmos para a aprendizagem, divididos em: métodos de busca e
pontuação, de natureza heurística e que, por isso, não asseguram uma boa solução,
já que trabalham com um espaço de modelos probabilísticos maior do que o
enfoque de dependências; e o método baseado em análise de dependência, no
qual a estrutura da rede representa as dependências e independências no domínio,
isto é, uma afirmação de independência e representada por uma estrutura, somente
se ela é uma independência válida para o domínio (ACID; CAMPOS, 1996).
Esses algoritmos são aplicados a ferramentas específicas para Mineração
de Dados em Redes Bayesianas, destacando-se, nesse aspecto, e finalizando o
levantamento teórico, o processo de mineração de dados como etapa do KDD.
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Esta pesquisa teve como etapas subseqüentes referentes ao seu desenvol-
vimento os itens descritos a seguir.
Estudo e definição das ferramentas de aprendizagem em RBs
Na realização desta pesquisa, descreveram-se as ferramentas: BNPC, BKD e Hugin,
que foram analisadas por possuírem uma versão gratuita disponível. No entanto,
para cada ferramenta, foram descritos somente os recursos relacionados ao
aprendizado em RBs. Cada uma delas apresenta um assistente gráfico que indica,
de forma intuitiva, os passos a serem seguidos para a construção da RB.
Todas as ferramentas apresentam opções de ajuda durante o processo de
construção de uma RB, como também possibilitam um discretizador, que
transforma variáveis contínuas em discretas.
Com relação aos prováveis usuários dessas ferramentas, observa-se o
potencial de utilização para aqueles com conhecimento sobre RBs, bem como do
domínio de aplicação, pois se considera que o trabalho deva ser realizado em
parceria com um especialista do domínio de aplicação para o correto entendimento
da problemática.
Durante o estudo das ferramentas de aprendizagem em RBs, observaram-
se alguns pontos de destaque, bem como as dificuldades de utilização e, até
mesmo, as restrições relacionadas à sua aplicabilidade.
Com relação ao BKD e ao Hugin, observou-se que, apesar de possuírem
estratégias de buscas diferenciadas, e realizarem a geração dos links automa-
ticamente, não resultaram na RB esperada, de acordo com a base de dados utilizada
para testes. O Hugin apresenta algumas configurações manuais referentes aos
links, como, por exemplo, podem-se apontar os links proibidos, obrigatórios, entre
outros. Porém, apesar desses recursos, nenhum dos algoritmos do Hugin gerou a
RB de forma precisa.
Observou-se que somente o BNPC gerou a RB corretamente, ou seja,
estabeleceu a relação de causa e efeito dos nós que compõem a base de dados
Chest Clinic de forma precisa.
Após a análise das ferramentas, etapa em que foram feitas comparações
para o estudo de caso deste trabalho, optou-se pela utilização do BNPC, por
apresentar melhores resultados na geração da RB, por oferecer uma interface
intuitiva e de fácil utilização, e por apresentar variadas opções de bases de dados
para sua utilização no aprendizado.
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Escolha da base de dados da área médica
a ser utilizada para testes
Para a escolha da base de dados, realização de testes e avaliação do sistema,
foram realizadas reuniões com vários professores do Curso de Medicina da UNESC,
a fim de se estabelecer uma base de dados diagnóstica, de relevância para o
curso (a princípio, pelo potencial das RBs nesse domínio de aplicação), como
também para a região de Criciúma.
Nesse sentido, a professora e doutora em Ciências Biomédicas, Jane
Bettiol, apresentou a necessidade de uma complementação estatística para melhor
compreensão dos dados estudados em um Projeto de Iniciação Científica (PIC),
sobre a prevalência de Diabetes Mellitus tipo 2 em Criciúma.
Este projeto teve como objetivo determinar os fatores de risco e principais
complicações de pacientes que já possuam Diabetes Mellitus tipo 2, e que foram
atendidos nas Unidades Básicas de Saúde nos bairros: Rio Maina, São Sebastião,
Mineira Velha, Renascer, Laranjinha, São Luiz e Boa Vista, da cidade de Criciúma.
Estrutura da Base de Dados
Os protocolos utilizados nesse projeto foram digitados no programa Epinfo (CDC,
2004) e, a partir daí, obteve-se a base de dados para a utilização na ferramenta
de aprendizagem em RBs.
A base de dados foi composta por 379 registros e 40 campos referentes
aos dados dos pacientes, estruturados da seguinte forma:
a) dados gerais: campos gerais, não relacionados às complicações e
fatores de risco, como, por exemplo, nome da unidade básica de saúde,
número do prontuário, data da pesquisa, nome, idade, data de
nascimento, sexo, pressão arterial sistólica, pressão arterial diastólica,
altura, peso, índice de massa corpórea (peso/altura ao quadrado),
glicemia de jejum, glicemia pós prandial, teste de glicose rápido,
hemoglobina glicolisada, Diabetes Mellitus gestacional, raça/cor,
situação conjugal, escolaridade e outros;
b) fatores de risco: antecedentes familiares, hipertensão arterial, tabagis-
mo, sedentarismo e classificação da obesidade;
c) complicações: infarto agudo do miocárdio, coronariopatias, acidente
vascular cerebral, pé diabético, amputação e doença renal;
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d) medicamentos antidiabéticos: referem-se aos campos que apresentam
informações sobre a medicação utilizada no tratamento, não relacio-
nadas às complicações e fatores de risco: não medicamentoso (dietas
e exercícios), hidroclorotiazida 25 mg, propanolol 40 mg, captopril
25 mg, glibenclamida 5 mg e metformina 850 mg, insulina, e outros.
Desenvolvimento da RB utilizando a base de dados da área
médica e a ferramenta de aprendizagem em RB definida
A partir da base de dados definida na etapa anterior, iniciou-se o processo de
descoberta do conhecimento na ferramenta BNPC, utilizando-se como metodo-
logia as etapas que compõem o processo de KDD aplicado em RBs (Figura 1)
(VELLASCO; LOPES, 1999).
Figura 1: KDD em RBs
Como essa ferramenta não permite a visualização da parte quantitativa gerada
na RB, e a realização de inferências, especificou-se a utilização da ferramenta Netica
(NORSYS, 2004) para avaliação dos resultados obtidos com a RB.
Considerando-se o KDD, as etapas de pré-processamento e Mineração de
Dados foram realizadas por meio do aprendizado supervisionado, ou seja, por
meio da participação do especialista do domínio de aplicação que participou da
construção da RB contribuindo com sua experiência (CARNEIRO, 1999).
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O pré-processamento engloba a limpeza, integração, seleção e transfor-
mação dos dados. No que se refere à limpeza dos dados, com relação aos valores
ausentes, a base de dados apresentou muitos campos não preenchidos, que foram
tratados adicionando-se os valores não informados nesses campos, de forma a
refletir um estado a ser considerado na geração da RB.
Referindo-se às alterações dos nomes das variáveis, como a Shell Netica
não permite títulos de nós com nomes compostos, acentuados ou com caracteres
especiais, e a base de dados os apresentou, foi necessário retirar os caracteres
especiais, os espaços de nomes compostos e as acentuações. Na fase de seleção,
definiu-se no BNPC os seguintes campos para o aprendizado da RB (relacionados
aos fatores de risco e complicações): antecedentes familiares, hipertensão arterial,
tabagismo, sedentarismo, obesidade, infarto agudo do miocárdio, coronariopatias,
acidente vascular cerebral, pé diabético, amputação e doença renal.
Na etapa de Mineração de Dados (DM), que se refere à aplicação de
algoritmos específicos para a extração de conhecimento, foram informadas ao
BNPC as configurações sobre o domínio de conhecimento, sendo estipuladas,
nesse item, as configurações de causa e efeito, nós raízes e nós folhas (Figura 2).
Figura 2: Especificações dos nós raízes e nós folhas no BNPC
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Finalizando a utilização do BNPC, com a conclusão da Mineração de
Dados, gerou-se a parte quantitativa e qualitativa da RB, baseando-se nas
configurações feitas sobre o domínio de conhecimento e no algoritmo árvores de
Chow Liu1  (ACID; CAMPOS, 1996).
Resultados
Após a geração da RB no BNPC, a mesma foi exportada para o formato da ferra-
menta Netica (Figura 3) para a realização do pós-processamento, e análise dos re-
sultados obtidos.
1 Algoritmo que toma uma distribuição de probabilidades como entrada, constrói uma estrutura de
árvore como saída e compara diferentes distribuições sobre duas variáveis no domínio, as quais são
estimadas a partir da base de dados.
Figura 3: Rede Bayesiana exportada para o Netica
Como no restante do trabalho, e pelo fato de o aprendizado ser supervisio-
nado, a análise dos resultados também teve o acompanhamento da especialista
do domínio de aplicação, que deu maior destaque à parte qualitativa, na qual se
observou que os resultados obtidos com a RB gerada pela aquisição do
conhecimento são precisos, os nós e seus links refletem corretamente a relação a
ser observada entre fatores de risco e complicações, no que se refere à base de
dados sobre a prevalência de Diabetes Mellitus tipo 2 em Criciúma.
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Na parte quantitativa, a especialista não achou necessário que se fizessem
ajustes nas Probabilidades Condicionais, as quais apresentaram resultados
adequados, refletindo assim o comportamento da população estudada, e
permitindo-se, dessa forma, relacionar fatores de risco e complicações.
Discussão e Conclusões
A presente pesquisa abordou a aquisição de conhecimento automatizada em
sistemas especialistas probabilísticos por meio da mineração de dados em redes
bayesianas.
Esse processo foi realizado por meio da utilização da ferramenta BNPC e
do algoritmo Chow Liu, para a realização da extração de conhecimento da base
médica de dados sobre a prevalência de Diabetes Mellitus tipo 2 em Criciúma,
sendo gerada automaticamente a parte qualitativa e quantitativa da rede bayesiana
e, assim, a base de conhecimento para a construção de um sistema especialista
probabilístico nesse domínio de conhecimento.
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